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基于 最 大 偏差 相似 性 准则 的 BP 神经 网 络 短期 电力 负荷 预测 算法 
罗 育 辉 !， 蔡 延 光 "， 威 远航 *， 黄 何 列 


(1. 广东 工业 大 学 自动 化 学 院 ， 广 州 510006; 2. 电子 科技 大 学 中 山 学 院 , 广东 中 山 528402) 


摘 要 : 针对 企业 电力 负荷 随机 性 强 、 稳 定性 低 、 预 测 精度 不 理想 等 问题 ， 提 出 了 一 种 基于 最 大 偏差 相似 性 准则 的 BP 

神经 网 络 短期 电力 负荷 预测 工法。 首先 对 最 大 偏差 相似 性 准则 算法 进行 修改 ， 并 提出 使 用 预测 日 的 负荷 特征 向 量 与 最 
大 偏差 相似 性 准则 算法 聚 类 之 后 的 类 中 心 负荷 特征 的 距离 来 确定 预测 日 的 相似 日 类 别 ; 然后 将 聚 类 后 的 相似 日 类 别 负 
荷 数据 作为 BP 网 络 的 训练 数据 ， 输 出 预测 日 起 始 的 连续 三 天 96 整 点 负荷 值 。 实 验 表 明 ， 该 方法 提出 的 短期 电力 负荷 

预测 方法 在 精度 和 网 络 训练 时 间 上 都 有 较 大 的 提升 ， 具 有 较 高 的 有 效 性 和 实用 性 
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Short-term power load forecasting algorithm based on 
maximum deviation similarity criterion BP neural network. 
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Abstract: This paper proposed A BP neural network short-term power load forecasting algorithm based on maximum 
deviation similarity criterion to solve the problem of strong randomness, low stability and poor prediction accuracy. This 
method first modified the maximum deviation similarity criterion algorithm, and proposed to use the load feature vector of the 
forecast day and the distance of the center load characteristic after clustering to determine the similar day class of the forecast 
day. Then, it used the similar daily class load data after clustering as the training data of BP network, and output the load of 
three consecutive days for 96 points. The experiment shows that the short-term power load forecasting method proposed by 
this paper has great improvement in precision and network training time, and has high effectiveness and practicability. 
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精度 、 速 度 快 的 预测 方法 是 目前 电力 负荷 研究 的 热点 问题 。 

前 ， 我 国正 在 许多 城市 正在 进行 了 电力 需求 侧 管 理 综合 改革 ， 
包 力 需求 侧 管理 是 指 企 业 、 用 户 通过 搭建 电能 精细 化 管理 。 其 中 电力 负荷 曲线 的 聚 类 分 析 与 精确 的 电力 负荷 预测 是 需求 侧 
系统 来 管理 自己 企业 的 用 电 情 况 。 企 业 通过 电能 精细 化 管理 系 ”管理 的 重要 技术 支持 ， 甚 目的 在 于 帮助 电网 公司 、 电 能 服务 商 
统 进行 设备 改造 、 整 体 优化 等 技术 措施 ， 改 善 自身 用 电 情 况 ， 掌握 用 户 的 用 电 特 性 以 实施 需求 侧 管理 方案 ， 提 高 效益 。 
从 而 达到 节能 减 排 、 降 低 成 本 的 效果 [3 。 需 求 响应 BCdemand 前 ， 短 期 电力 负荷 预测 的 方法 主要 分 为 传统 预测 方法 和 
response, DR ) 是 用 电 环 节 与 其 他 各 环节 实现 协调 发 展 的 关键 手 人工 智能 算法 两 类 。 传 统 预 测 方法 包括 灰色 预测 法 、 线 性 回归 
段 ， 其 中 面向 需求 响应 的 电力 负荷 预测 是 电力 需求 侧 管理 的 核 ” 法 等 ， 以 人 工 智能 算法 为 依据 的 预测 方法 主要 包括 有 神经 网 络 
心 内 容 ， 是 保障 电网 稳定 、 实 现 节能 减 排 的 重要 手段 。 短 期 电 ”法 外、 支持 向 量 机 00、 模 糊 系 统 0 等 。 电 力 负荷 预测 一 直 都 是 
力 负荷 预测 是 指 预测 未 来 一 天 或 几 天 的 整 点 电力 负荷 值 ， 电 力 国内 外 学 者 们 研究 的 热点 问题 ， 经 过 国内 外 众多 学 者 多 年 的 而 
负 蓓 的 准确 预测 对 电网 的 经 济 怕 有 重要 的 意义 , 高 。 究 ， 在 电力 负 蓓 预测 这 一 领域 提出 了 许多 优秀 的 预测 方法 ， 如 
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录用 稿 多 衣料 ， 等 ， 基于 最 大 信 关 相似 性 准则 的 BP 和 此 加 吕 和 弓 册 测算 ; 


分 形 外 推 法 、 基 于 概率 密度 的 支持 向 量 机 回归 法 等 02-29。 
1 ”最 大 偏差 相似 性 准则 BP 神经 网 络 模型 
影响 企业 电力 负荷 的 因素 复杂 繁多 ， 并 且 影 响 因素 间 具有 极 i 


大 

的 复杂 性 与 不 确定 性 ， 而 单一 的 预测 模型 往往 存在 着 一 定 的 局 。” 1.1 最 大 偏差 相似 性 准则 算法 
因 
负 


限 性 ， 使 用 单一 模型 的 预测 精度 往往 不 能 达到 精度 的 要 求 。 因 MDSC 算法 在 对 电力 负荷 数据 进行 聚 类 的 时 候 是 按照 负荷 
此 ， 在 实际 应 用 中 为 了 提高 预测 精度 ， 往 往 需要 对 影响 电力 数据 的 形态 相似 性 ， 按 照 最 大 偏差 相似 性 准则 对 负荷 曲线 进行 
荷 的 众多 因素 进行 考虑 ， 提 取 主 要 的 、 有 效 的 影响 因素 作为 特 。 聚 类 。 这 样 对 电力 负荷 曲线 进行 聚 类 时 存在 着 同类 负荷 曲线 
征 ， 降 低 输 入 的 维 数 ， 利 用 组 合 模 型 对 电力 负荷 进行 预测 。 例 ”和 荷 数值 差异 太 大 、 最 大 偏差 相似 性 准则 并 没有 考虑 负荷 中 某 一 
数 
限 


如 ， 文 献 [27] 提 出 一 种 基于 BP-RBF 的 级 联 神经 网 络 对 电力 负 ” ”两 个 点 可 能 出 现 跳 跃 峰 值 的 缺陷 ， 所 以 本 文 针对 电力 负 莅 净 
荷 进行 预测 ， 将 非 负荷 因素 作为 前 级 BP 网 络 的 输入 量 ， 输 出 。 到 类 这 一 实际 应 用 , 对 MDSC 算法 作 以 下 修改 , 加 入 偏差 
为 预测 日 的 峰 谷 负荷 ， 即 利用 BP 网 络 大 致 给 出 预测 日 的 负荷 。” 区 间 并 用 原始 的 负荷 数 据 进行 聚 类 ， 确 保 准 确 反映 企业 用 广 
水 平 ， 利 用 预测 日 的 负荷 水 平 来 选择 预测 日 的 相似 类 型 ， 从 而 。” 用 电 特 性 和 需求 响应 潜力 。 
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确定 将 何 类 负荷 数据 作为 输入 量 输入 到 RBF 神经 网 络 , 通过 这 MDSC 算法 的 具体 内 容 如 下 
样 的 级 联 神经 网 络 对 未 来 一 日 24 整 点 的 电力 负荷 预测 ,取得 了 设 有 nn 个 m 维 的 电力 负荷 数据 ， 第 i 个 电力 负荷 数据 为 


较 好 的 预测 效果 。 文 献 [28] 使 用 小 波 分 解 模糊 灰色 聚 类 对 天 气 。 =Goxi2,.…wim)， 其 中 Xi 为 第 i 个 负荷 数据 第 个 时 间 点 的 负 
因素 进行 聚 类 ， 以 预测 日 的 天 气 因素 通过 珍 类 确定 预测 日 的 相 。” 荷 值 ， 二 1,2,..n， 厂 1,2,...sm 
似 日 类 型 ， 将 同类 型 的 负荷 数据 作为 输入 量 输入 到 神经 网 络 对 a) 设 sj 为 各 与 刁 对 应 时 间 点 的 绝对 差 值 ，ij=1,2,...n， 
负荷 进行 预测 ， 效 果 有 所 改善 。 文 献 [29] 在 预测 之 前 ， 对 电力 


三 1,2,...,m， 其 计算 公式 如 下 : 


负荷 的 历史 数据 进行 系统 聚 类 。 将 历史 负荷 数据 按照 两 两 数据 

之 间 的 距离 进行 聚 类 ， 使 用 合并 类 的 方式 将 类 别 分 为 三 类 ， 时 | 9 

候 使 用 同类 数据 作为 神经 网 络 的 输入 进行 负荷 预测 ， 使 得 负荷 b) 设 满足 six<y 的 si 个 数 为 nj, 称 坟 为 与 为 的 相似 时 

预测 的 精度 有 所 提高 。 但 是 ， 许 多 学 者 只 使 用 预测 日 的 峰 谷 负 ” ”点 数 ， 设 连续 满足 ) < sx 《<6 的 sx 最 大 个 数 为 my， 称 my 是 坑 

荷 来 描述 预测 日 的 大 致 负 蓓 水平， 忽略 了 企业 本 身 的 用 电 特 性 ”与 为 的 最 大 连续 偏离 时 点 数 ，ijF12,…,n， 乒 12, 其 中 ， 

与 规律 ， 其 难以 准确 描述 预测 日 的 负荷 水 平 ， 而 且 后 级 的 RBF Ma 

网 络 输 入 数据 规模 也 较 大 。 负荷 值 相似 性 的 阔 值 ，8 为 最 大 偏离 点 允许 偏差 ， 当 six<y 时 ， 
因此 ， 基 于 我 们 之 前 研究 工作 ， 并 针对 以 上 所 述 问 题 ， 本 。” 则 认为 区 和 三 相似 ， 否 则 不 相似 ; 若 six > 6 ， 则 认为 两 曲线 


文 提出 了 一 种 基于 最 大 偏差 相似 性 准则 的 BP 神经 网 络 。 不 相似 ; mi 的 具体 表达 式 如 下 : 


(maximum deviation similarity criterion bp neural network, 


二 j= 3 klk my<s, <o, 
MDSCBPNN) 进行 短期 电力 负荷 预测 。 首 先 , MDSCBPNN 利 ee WA O) 


)<8 Oy < sit) <O} 
] MDSC 算法 对 负荷 曲线 进行 聚 类 , 将 形态 相似 且 负 荷 差 值 在 
一 定 区 间 内 的 负荷 曲线 聚 为 一 类 ， 获 取 较 为 稳定 的 负荷 数据 
线 ， 降 低 负 蓓 的 不 稳定 性 。 进 一 步 ， MDSCBPNN 利用 预测 日 
近 100 天 负荷 数据 的 平均 负荷 ， 最 大 负荷 ， 最 低 负荷 与 日 用 电 
量 作为 训练 数据 输入 BP 网 络 ， 获 取 预 测 日 的 平均 负荷 ， 最 大 
负荷 ， 最 低 负荷 与 日 用 电量 ， 作 为 预测 日 的 大 致 负荷 水 平 ， 
预测 日 的 平均 负荷 ， 最 大 负荷 ， 最 低 负 荷 与 日 用 电量 构成 预 讽 
日 负荷 特征 向 量 V。 然 后 ， 在 预测 日 的 相似 日 的 选择 上 ， 本 文 
使 用 预测 日 的 负荷 特征 向 量 Y 与 聚 类 后 的 类 中 心 负 荷 特征 的 距 
离 最 小 值 来 判断 预测 日 的 相似 类 别 ， 这 样 可 以 较为 准确 地 确定 
预测 日 的 相似 日 类 别 。 最 后 ， 使 用 聚 类 后 较为 平稳 的 相似 日 负 
荷 数据 作 为 BP 神经 网 络 的 训练 数据 ， 能 够 获得 较为 精确 的 预 
测 日 96 整 点 电力 负荷 曲线 。 实 验 结果 表明 , 本 文 提出 的 方法 在 
短期 电力 负荷 预测 中 得 到 的 预测 结果 精度 较 高 ， 神 经 网 络 训练 
速度 快 ， 性 能 优异 ， 具 有 较 高 的 实用 性 和 合理 性 。 
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本 文中 为 了 将 电力 负荷 数据 中 不 平稳 降 到 最 低 ，y 取 值 为 
0.10，6 取 值 为 0.25。 

以 负荷 数据 x; 为 对 比 中 心 ， 计 算 态 与 吉之 间 的 nj 和 mm， 
i 三 1,2,.…,n， 如 果 ny 和 mi 同时 满足 下 列 两 个 条 件 : 

(a) ni 产 n0。 其 中 no=[axm]，a (0<a<1) 为 预 设 常数 说 ， 称 为 
相似 度 ; 

(b) mz<mo。 其 中 mo=[Bxm]，B (0<p<1-Q0) 为 预 设 常数 ， 称 
为 连续 偏离 度 ， 简 称 偏离 度 。 

称 条 件 (a)(b) 为 最 大 偏差 相似 性 准则 。 则 称 负 荷 数据 总 与 
站 相似 ， 也 认为 所 有 与 立 相 似 的 六 都 是 相似 曲线 。 

本 文中 为 了 使 得 形态 相似 、 偏 离 度 较 低 的 曲线 聚 为 一 类 ， 
a 取 值 为 0.80，B 取 值 为 0.20。 

c) 对 于 一 切 ij=1,2,...,n， 且 i<=j， 以 xi 为 对 比 中 心 ， 把 
nj、mi 分别 与 no、mo 比较 , 将 所 有 满足 最 大 偏差 相似 性 准则 的 
为 分 到 S(z) 中 ， 即 令 S(x)=S(x)U{}， 并 将 性 从 原始 负荷 数据 
集合 U 中 除去 ， 其 中 S(w) 为 与 x; 相似 的 曲线 集合 ， 并 按 (4) 
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式 计算 D(x)。 


a ) (3) 


若 x 为 令 Dw) 取得 最 小 值 的 负 蓓 
中 心 。 其 中 dw,x,) 的 计算 公式 为 


线 , 则 左 为 SC) 类 的 类 


d(x,x);)=| x -x Ds (4) 
sl 
其 中 : i 二 1,2,...,n。 
1.2 BP 神经 网 络 


采用 三 层 BP 神经 网 络 模型 ， 即 输入 层 、 隐 含 层 、 输 出 层 。 


使 用 BP 网 络 对 预测 日 的 平均 负荷 mm， 最 大 负荷 >， 最 小 负 蓓 
7 和 日 用 电量 内 进行 预测 , 获取 预测 日 的 负荷 水 平 特征 向 量 V 
因为 电力 负荷 的 影响 因素 非常 复杂 且 具 有 不 确定 性 ， 距 离 预测 
日 越 远 的 电力 负荷 数据 往往 不 能 反映 近期 的 用 电 特 性 ， 故 利用 
预测 日 往 前 100 天 的 历史 负荷 数据 作为 训练 数据 ， 输 出 预测 日 


的 负荷 水 平 特征 
本 文中 所 有 BP 神经 网 络 隐 含 层 的 神经 元 个 数 按照 式 (5) 
确定 。 


可 量 V。 


H=VM+N+a (5) 
其 中 : 五 为 隐 含 层 的 神经 元 个 数 ，M 为 输入 层 的 神经 元 个 
数 ; NN 为 输出 层 的 神经 元 的 个 数 ，a 为 [0,10] 的 常数 。 
隐 含 层 的 神经 元 传递 函数 为 


sooO=- 1 (6) 


1 二 Te 


预测 日 的 平均 负荷 mw， 最 大 负荷 m%， 最 小 负荷 和 日 用 
E 量 内 构建 预测 日 负荷 水 平 特征 向 量 V: 


区 三 国友 下 (7) 

第 ;类 负荷 曲线 Sx) 的 类 中 心 为 x;， 其 平均 负荷 为 vxn， 最 

大 负荷 为 vx2， 最 小 负荷 为 vx3， 日 用 电量 为 vxa; 则 预测 日 负 

茶水 平 特征 向 量 Y 与 历史 各 类 别 曲线 的 类 中 心 w 的 距离 由 式 
(8) 给 出 。 


dCc ,万 )= oil 一) (8) 
其 中 mw 为 权重 系数 。 
本 文中 w 的 取 值 为 : w 四 =0.3， 四 =0.3，m; =0.3，mw =0.1。 
预测 日 的 负荷 曲线 类 别 由 使 得 式 (8) 取 最 小 值 的 负荷 曲线 
x 的 类 别 Z 决定 ， 即 


Z=min{ilad(x,,V)} (9) 
其 中 :i=1,2,3..…,k; 为 历史 负荷 曲线 的 所 有 类 别 数 ，Z 为 使 得 
d(x,V) 最 小 的 负荷 曲线 x; 类别 序 号 。 
1.3 ”基于 最 大 偏差 相似 性 准则 BP 神经 网 络 的 预测 流程 
使 用 BP 网 络 对 负荷 数据 进行 负荷 预测 之 前 ， 需 要 对 负荷 


数据 进行 归 一 化 ， 使 用 式 〈10) 对 负荷 数据 进行 归 一 化 : 
x, 一 XiK Xmin 
Se (10) 
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其 中 : xit 为 第 i 天 负荷 曲线 的 第 个 时 刻 的 负 蓓 值 ，ximax，xomin 

分 别 为 电力 负荷 数据 的 最 大 值 和 最 小 值 ， 这 样 可 使 得 负荷 数据 

落 在 [0,1] 内 ， 加 快 神经 网 络 的 收敛 。 
基于 MDSC-BP 神经 网 络 模型 的 预测 流程 步骤 如 下 : 

a 人 对 所 有 负荷 曲线 z=C0Dx 0)， 关 12,， 由 式 (1) 


(2) 计算 两 负荷 曲线 二， 为 ， 广 127， 了 去 i 间 的 相似 度 nj 
和 偏离 度 my， 并 由 最 大 偏差 相似 性 准则 判断 xi;， 是 否 为 同一 
类 ， 直 至 遍历 所 有 人 负 蓓 曲线 X=(xilyxi2,...,Xim)， 三 1,2,...,n， 获 得 


聚 类 结果 R， 类 别 数 量 为 +。 

b) 由 式 (3) (4) 计算 类 别 SCx)， 语 1,2,…,r 的 DGw)， 并 求 
的 使 DCoo 最 小 的 类 中 心 xi。 

c) 初 始 化 BP 网 络 。 

d) 将 历史 负荷 由 式 〈10) 进行 归 一 化 。 

6) 将 预测 日 前 100 天 的 负荷 数据 的 平均 负荷 v+:， 最 大 负荷 
w， 最 小 负荷 v3 和 日 用 电量 vw 作为 输入 数据 ， 输 出 得 到 预测 日 
的 负荷 水 平 特征 向 量 V。 

下 对 步骤 ab) 中 获取 的 所 有 类 别 SCo) 与 其 对 应 的 类 中 心 xi， 
关 1,2,….,r， 由 式 〈8) 计算 预测 日 负荷 水 平 特征 向 量 Y 与 各 类 
别 曲线 的 类 中 心志 的 距离 db,7)。 

多 由 式 (9) 判断 预测 日 的 相似 类 别 Z。 

h) 将 第 Z 类 的 负荷 数据 作为 训练 数据 输入 BP 神经 网 络 ， 
计算 网 络 输出 误差 8 。 

iD 若 BP 网 络 输 出 误差 8 满足 精度 要 求 ， 则 转 步 又 j); 否则 
转 到 步 又 hh)。 

使 用 训练 好 的 BP 网 络 进行 负荷 预测 ， 输 出 预测 日 的 96 
整 点 负荷 值 。 


2 ”实验 与 分 析 


本 文 以 某 企 业 2016 年 1 月 1 日 至 2017 年 5 月 15 日 的 历史 
电力 负荷 数据 作为 训练 样本 ， 利 用 本 文 所 提 方 法 对 企业 2017 
年 5 月 16 日 至 2017 年 5 月 18 日 三 天 的 电力 负荷 曲线 进行 预测 。 
本 文中 的 电力 负荷 数据 曲线 为 从 00:00 开始 到 23:45， 每 隔 15 
分 钟 采样 一 次 ， 计 算 该 时 刻 的 瞬时 负荷 值 ， 故 一 天 的 电力 负荷 
线 由 96 个 整 点 负荷 值 组 成 。 

2.1 聚 类 结果 与 分 析 


首先 , 用 MDSC 算法 对 某 企业 2016 年 1 月 1 日 至 2017 年 
5 月 15 日 共 501 天 的 历史 电力 负荷 数据 进行 聚 类 .。 使 用 MDSC 
算法 对 历史 电力 负荷 数据 进行 聚 类 后 ， 总 共 将 历史 负荷 数据 划 
分 为 130 类 , 其 中 前 16 类 的 聚 类 结果 如 表 1 所 示 。 由 表 1 可 以 
看 出 : 前 6 类 负荷 数据 共 365 天 ， 占 了 历史 负荷 数据 近 72% 的 


比例 ， 所 占 比例 较 大 ， 能 较 好 反映 出 企业 的 用 电 规 律 ， 第 7 类 
至 第 130 类 中 每 一 类 的 负荷 数据 非常 之 少 ， 且 大 部 分 都 是 各 
为 一 类 (第 16 类 开始 到 第 130 类 全 是 每 天 各 自 为 一 类 ), 因此 
可 将 第 7 类 到 第 130 类 的 负荷 数据 视 为 偏离 日 数据 。 其中， 前 
6 类 负荷 聚 类 图 如 图 1 所 示 。 值 得 注意 的 是 ， 在 图 1 YY) 中 ， 
负 蓓 的 数值 几乎 全 部 为 零 ， 这 是 因为 第 6 类 的 负荷 数据 为 企业 
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期 是 企业 的 休息 


息 日 时 的 数据 ， 即 第 6 类 数据 的 日 
目 

进一步 。 使 用 BP 神经 网 络 获取 预测 日 的 负荷 水 平 特征 向 
将 预测 日 前 近 100 天 平均 负荷 、 最 大 负荷 、 最 小 负荷 和 
日 用 电量 作为 BP 网 络 的 输入 数据 ， 输 出 预测 日 的 负荷 水 平 特 
征 向 量 Y。 由 前 述 的 聚 类 分 析 可 知 第 7 类 到 第 130 类 的 负荷 数 
据 为 偏离 日 数据 ， 故 本 文 在 计算 距离 ZCc,Y) 时 只 计算 预测 日 
的 负荷 水 平 特征 向 量 V 与 前 6 类 的 负荷 类 中 心 的 距离 ， 并 由 式 
(9) 确定 使 得 d(x%,V) 最 小 的 负荷 曲线 类 别 Zz，Z 即 为 预测 日 


的 相似 类 别 。 预 测 日 的 负荷 水 平 特征 向 量 V 与 前 6 类 的 负荷 中 
心 的 距离 计算 结果 如 表 2 所 示 。 由 表 2 可 知 预测 日 的 特征 向 量 
与 第 1 类 的 类 中 心 的 距离 ZCc,Y) 最小， 故 选择 第 1 类 负荷 数 
据 为 BP 神经 网 络 训 练 数 据 输入 量 。 
表 1 MDSC 聚 类 分 析 结 
类 别 类 中 心 日 期 线 数 类 别 类 中 心 日 期 ”曲线 数 
1 2017-01-19 222 9 2016-02-17 3 
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2 2016-09-20 74 10 2017-02-07 2 
S 2016-04-18 25 11 2016-08-31 2 
4 2017-02-23 25 12 2016-03-26 2 
5 2016-02-24 10 13 2017-09-22 2 
6 2017-01-27 9 14 2016-09-26 2 
7 2016-08-18 4 15 2016-03-20 2 
8 2017-03-20 3 16 2016-01-01 1 

表 2 YV 与 各 类 中 心 距离 
a(xv) 预测 日 
2017-05-16 2017-05-17 2017-05-18 
A 0.0160 0.0147 0.0383 
x 0.0252 0.0352 0.0444 
xX 0.0207 0.0151 0.0557 
Xa 0.0320 0.0387 0.0396 
Xs 0.0470 0.0555 0.0516 
x 0.02302 0.2364 0.2139 


NS ea 


/a Aw 


9:00 12:00 


时 刻 点 


15:00 18:00 21:00 


线 聚 类 


(a) 第 1 类 负荷 


12:00 
时 刻 点 


15:00 18:00 21:00 


0.5 


0 0:00 3:00 6:00 9:00 12:00 15:00 18:00 21:00 
0:00 3:00 6:00 9:00 12:00 15:00 18:00 21:00 
时 刻 点 时 刻 点 
(c) 第 3 类 负 蓓 曲线 聚 类 图 (4d) 第 4 类 负 蓓 曲线 聚 类 图 
25 25 
2 
315 
起 
1 
05 05 
0 0 
000 300 600 900 1200 1500 1800 2100 000 300 600 900 1200 15:00 1800 2100 
时 刻 点 时 刻 点 
(e) 第 5 类 负荷 曲线 聚 类 图 (f) 第 6 类 负荷 曲线 聚 类 图 
图 1 MDSC 电力 负荷 聚 类 分 析 图 


2.2 预测 结果 分 析 
明 MDSC-BP 神经 网 络 模型 


对 某 企业 2017 年 5 月 


16 日 至 2017 年 5 月 18 
预测 结果 如 图 2 所 示 ， 对 比 结果 如 图 


日 三 天 的 96 个 整 点 负荷 值 进行 预测 ， 
3 和 表 3 所 示 。 其 


中 ， 本 
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文 在 对 预测 结果 进行 分 析 的 时 候 ， 采 用 的 误差 指标 对 实验 数据 


进行 评价 。 在 实验 结果 分 析 中 ， 统 计 电 力 负荷 曲线 中 各 个 对 应 
时 刻 点 的 误差 ， 其 中 误差 的 计算 公式 为 
2 | (11) 
ik 


其 中 : 访 为 第 i (i=1,2,3) 天 第 (11,2,3,.…,96) 个 时 刻 的 电 
力 负 荷 预 测 值 ，yi 为 i 天 第 个 时 刻 的 电力 负荷 真实 值 。 并 以 
最 大 误差 emax, 最 小 误差 emin 和 平均 误差 eav 做 为 评价 精度 高 低 
的 指标 。 其 中 emax，emin 和 eav 的 计算 公式 为 


enax = MaX( ©,) (12) 
enin = Min(e,) (13) 
1 人 
em = 56 2 a4) 
其 中 i=1,2,3...96. 
从 图 2 的 负荷 曲线 预测 结果 可 以 看 出 ， 利 用 本 文 提 出 的 


MDSC-BP 神经 网 络 得 到 负荷 预测 值 更 加 与 真实 值 更 加 吻合 

本 文 方法 的 预测 值 在 负荷 的 变化 趋势 上 与 真实 值 的 变化 趋势 更 
加 相近 ， 没 有 如 单一 的 BP 神经 网 络 预测 那样 出 现 过 高 的 尖峰 
或 者 过 低 的 谷 峰 ， 预 测 曲 线 更 加 平稳 ， 贴 近 真 实 值 。 从 图 3 的 
负荷 预测 误差 图 中 可 以 看 出 ， 本 文 方法 的 预测 结果 误差 均 在 
10% 左 右 ， 且 位 于 10% 以 下 的 数据 点 居多 ， 误 差 平 稳 ， 没 有 如 
单一 BP 那样 出 现 过 高 的 尖峰 ; 在 每 一 个 负荷 点 的 预测 精度 上 ， 
几乎 所 有 点 的 误差 都 有 较 大 的 提升 ， 其 中 最 大 误差 降低 了 近 
70%， 平 均 误 差 有 近 一 倍 的 降低 ， 而 除了 第 一 天 的 最 小 误差 较 
高 之 外 ， 其 余天 数 的 负荷 曲线 的 最 低 误差 达到 了 0， 即 存在 负 
荷 值 完 全 相同 的 点 ; 在 表 3 负荷 预测 结果 对 比 中 可 以 看 出 本 文 
提出 的 模型 在 各 点 负 蓓 值 的 最 大 误差 、 平 均 误 差 、 最 小 误差 上 


3 


… 实 际 值 
一 一 MDSC-BP 预 测 值 
2.5 - - -BP 预测 值 


负荷 /kw 
本 
un 


0:00 3:00 6:00 9:00 
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均 有 较 好 的 提升 ， 平 均 误差 有 近 一 倍 的 降低 ， 且 各 个 点 误差 较 
低 、 平 稳 。 本 文 的 模型 在 神经 网 络 的 训练 速度 上 有 了 将 近 一 倍 
的 提升 ， 使 得 预测 速度 更 快 、 效 率 更 高 。 结 合 图 1~3 可 以 得 出 
结论 ， 在 进行 电力 负荷 预测 之 前 ， 对 负荷 数据 进行 聚 类 分 析 ， 
将 形态 相似 且 数 值 相差 不 大 的 数据 聚 为 一 类 之 后 ， 可 以 降低 负 
荷 的 不 稳定 性 ， 使 得 负荷 曲线 呈现 出 其 规律 ， 聚 类 后 的 负荷 数 
据 稳定 。 利 用 聚 类 后 稳定 的 电力 负荷 数据 作为 神经 网 络 的 训练 
数据 ， 对 负荷 进行 预测 ， 可 以 获得 更 加 精确 的 效果 ， 并 且 可 以 
使 得 神经 网 络 的 训练 时 间 ， 预 测速 度 更 快 ， 效 率 更 高 。 

本 文 在 进行 电力 负荷 预测 之 前 采用 MDSC 算法 对 电力 负 
荷 曲 线 进行 聚 类 ， 将 原本 不 稳定 、 无 规律 的 负荷 数据 按照 其 企 
业 本 身 的 用 电 特 性 区 分 开 ， 聚 类 后 的 负荷 数据 在 形态 相似 以 及 
负荷 数值 上 稳定 ， 可 以 使 得 BP 神经 网 络 的 负 蓓 预测 结果 更 加 
精确 ， 不 会 因为 负荷 的 不 稳定 与 尖峰 值 导致 预测 值 的 过 大 或 过 
小 ， 出 现 尖 峰 与 低谷 ， 偏 离 实际 值 过 远 


bad 


表 3 负荷 预测 结果 对 比 
预测 统计 项 目 MDSC-BP BP 
平均 误差 /% 6.24 13.68 
第 一 天 最 大 误差 /% 18.29 80.93 
最 小 误差 /% 0.26 0.19 
平均 误差 /% 6.33 11.31 
第 二 天 最 大 误差 /% 16.50 92.16 
最 小 误差 /% 0.00 0.13 
平均 误差 /% 5.78 12.06 
第 三 天 最 大 误差 /% 15.81 92.65 
最 小 误差 /% 0.00 0.25 
训练 时 间 /s 257.21 453.18 


12:00 
时 刻 


15:00 18:00 21:00 


(a) 第 1 天 负荷 预测 结果 


实际 值 
一 一 MDSC-BP 预 测 值 
- -BP 预测 值 


0:00 3:00 6:00 9:00 


12:00 15:00 18:00 21:00 
时 刻 


(b) 第 2 天 负荷 预测 结果 
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3] 实际 什 
一 一 MDSC-BP 预 测 值 
25 ---BP 巴 测 秆 A 
a 
二 ‘\ | 11 Y 
述 15 1 ! Vy 1 i a h 
J i 5 
| 1 
05 机 
0 
0:00 3:00 6:00 9:00 12:00 15:00 18:00 21:00 
时 刻 
(0) 第 3 天 负荷 预测 结果 
图 2 负荷 曲线 预测 结果 
100- ,ep 
> 
张 
(a) 第 1 天 负荷 预测 误差 图 
100 
—.-BP 
90 :| 
一 -MDSCBP 1 |! 
80 ;1 让 
70 ;| I lt 2 
x 60 i i 和 
并 50 a 六 1 
张 40 ]j 11 11 1 4 
! 
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(b) 第 2 天 负荷 预测 误差 图 
100 二 
90 一 一 MDSC-BP ! 
80 - a 
70 ] 人 
| 
x 60- i 
当 50 - : 小 让 4 
尖 40 i 
! 
NN 
0:00 3:00 6:00 9:00 12:00 15:00 18:00 21:00 
时 刻 
(0) 第 3 天 负荷 预测 误差 图 
图 3 负荷 预测 误差 图 
3 ”结束 语 类 ， 这 样 既 能 够 反映 企业 的 用 电 特 性 又 使 得 同类 数据 中 的 负 蓓 
< 了 
Be 不 平稳 性 降低 , 使 得 负 蓓 平稳 , 不 会 出 现 不 规律 的 尖峰 与 谷 峰 。 
本 文 提出 的 基于 MDSC-BP 神经 网 络 模型 的 短期 日 负荷 预 。 进一步 将 预测 日 近 100 天 负荷 数据 的 平均 负荷 、 最 大 负荷 、 最 
测 方法 。 首 先 用 MDSC 算法 针对 历史 点 负荷 数据 进行 聚 类 分 。 低 负荷 与 日 用 电量 作为 训练 数据 输入 BP 网 络 ， 获 取 预 测 日 的 
析 ， 使 得 形态 相似 且 负 荷 数据 偏差 在 一 定 范围 内 的 数据 归 为 一 平均 负荷 、 最 大 负荷 、 最 低 负 蓓 与 日 用 电量 作为 预测 日 的 大 致 
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茶水 平 ， 由 预测 


CC 导 


~ 


量 构成 预 议 
中 心 的 距离 来 判断 预测 日 的 负荷 
小 的 那 一 类 即 为 预测 日 的 负荷 相似 类 别 。 最 后 将 预测 日 相似 类 
别 的 负荷 数据 作为 BP 网 络 的 训 
96 整 点 
方法 对 本 文 对 某 企 业 的 三 天 短 
时 间 点 的 预测 误差 都 有 较 大 的 降低 ， 
均 误 差 降低 近 一 倍 ， 
网 络 的 训练 提升 近 


日 负荷 特征 向 量 VY， 然 后 由 了 与 聚 类 后 的 负荷 类 


相似 类 别 是 第 几 类 ， 


pu 


练 数 据 ， 获 得 预测 日 起 三 天 的 
线 。 从 实验 分 析 结 果 中 可 以 看 出 ， 
期 日 负荷 曲线 进行 预测 ， 每 一 人 
最 大 误差 降低 近 70%， 平 
中 经 网 络 的 训练 时 间 更 短 ， 比 单一 神经 


倍 ， 使 得 效率 更 高 ， 预 测 更 快 。 实 验 结果 


有 力 负 蓓 


= 


表明 , 本文 提 
具有 较 强 的 实用 性 


出 的 方法 具有 更 高 的 精度 和 更 短 的 网 络 训练 时 间 ， 
与 合理 性 。 
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